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Deep Learning を利用したコンクリート骨材の 

AI 判別技術に関する研究 
 

佐藤英明＊ 

 
コンクリートの品質管理において，骨材の誤投入，誤混入は排除すべき重要な課題である．本研究では，

骨材の新しい誤投入防止技術として，Deep Learning による骨材の粒径および岩種の AI 判別技術について研

究を行った．また，骨材の粒度分布推定に関する AI 技術の応用についても研究を行った．その結果，良質で

十分なデータ量に基づく AI による画像認識技術を用いることで，骨材全量の粒径および岩種を瞬時に判別

できるだけでなく，粒度分布についても十分な精度で推定できることが明らかとなった． 
 

キーワード：骨材，誤投入防止，AI，Deep Learning，粒度分布 

 

 

１１．．ははじじめめにに  

 

コンクリート製造設備では，骨材は通常それぞれの粒径

の範囲に応じた所定の貯蔵ビンへ投入，貯蔵されるが，粒

径別の骨材貯蔵ビンへの誤投入が生じないよう慎重な運

転管理が求められている．一方，骨材貯蔵ビンへ粒径の異

なる骨材が投入された場合，コンクリートの品質を確保す

るために骨材貯蔵ビン内の骨材を全量撤去し入れ替えな

ければならず，費用的にも工程的にも大きな支障を及ぼす

こととなる．そこで，納品書（納品伝票）や RFID（Radio 

Frequency IDentifier：一般に IC タグ）を利用した管理

方式などによって誤投入の防止が図られているが，これら

の方法でもデータの誤入力や設備の誤操作など，人的ミス

の発生を完全には排除するのが難しかった． 

このような背景を踏まえ，筆者はステレオカメラを利用

した三次元画像処理技術による骨材判別システムを開発

し，切目川ダムの施工現場にて全骨材の粒径判別の試験運

用を行ってきた（平成 29 年度ダム工学会技術開発賞を受

賞） 1),2)．さらに，その撮影画像を基に，最新の AI

（Artificial Intelligence：人工知能）技術による骨材判

別を試み，既往の画像処理に比べて判定率が向上できるこ

とを確認してきた 3),4)． 

本報告では，AI による骨材粒径判別技術について，これ

までの研究経緯ならびにステレオカメラと画像処理によ

る方法に対する判別精度の違いや AI における判別精度の

向上の試みについて示すと共に，岩種の判別や実プラント

での粒度分布推定方法に関する研究結果 5)を踏まえて，骨

材の全量判別への可能性について示すものである． 

 

２２．．DDeeeepp  LLeeaarrnniinnggにによよるる骨骨材材粒粒径径判判別別のの研研究究 

 

２２．．１１  AAII ににおおけけるる DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg ににつついいてて  

近年，AI 研究の急速な発展に伴い，様々な分野で AI の

 

FFiigg..11  人人工工知知能能，，機機械械学学習習おおよよびび DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg のの関関係係 

 

導入が進められている．とりわけ，2006 年頃から始まっ

たと言われている第三次AIブームにおいてDeep Learning

（深層学習）による画像認識技術が開発されてからは AI

の飛躍的な進化が進んでいる. 

Deep Learning は，十分なデータ量があれば工学的なロ

ジックによることなく，データから自動的に特徴の抽出を

行うニューラルネットワークというアルゴリズムを多層

化したディープニューラルネットワークを用いた学習の

ことであり，機械学習の一つとして位置付けられている．

一方，機械学習も人工知能の要素技術の一つであり，それ

ぞれの関係を模式的に示すと Fig.1 のとおりとなる． 

Deep Learning が得意とする分野は画像認識といえるが，

現在では音声認識や言語処理，映像解析など様々な技術へ

の応用・実用化が研究されている． 

 なお，Deep Learning にも教師あり学習や教師なし学習

などがあるが，本研究では，教師データにより学習モデル

を作成して推論する方法で行うものとした． 

 

２２．．２２  ダダムムココンンククリリーートト用用骨骨材材にによよるる検検証証 

２２．．２２．．１１  DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg ににおおけけるる教教師師デデーータタ 

Deep Learning によって骨材の粒径の判別の可能性を検

証するために，既往の切目川ダムにおいてダンプトラック

の全荷台を撮影した粗骨材 3 種類（G1：80～40mm，G2：40 

人工知能

機械学習

Deep Learning
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TTaabbllee  11   ダダムムココンンククリリーートト用用骨骨材材のの諸諸元元おおよよびび粗粗粒粒率率  

 

 
 

 
FFiigg..22  スステテレレオオカカメメララにによよるる撮撮影影画画像像かかららのの  

DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg のの判判定定画画像像のの切切出出しし  

 

～20mm，G3：20～5mm）および細骨材 1 種類(S：5mm 以下)，

計 4 種類の画像 2)を用いることとした．Table 1 に，使用

したダムコンクリート用骨材の諸元および粗粒率を示す．  

今回の Deep Learning では，ステレオカメラと画像処理

による判定時に撮影した全骨材の左右合計 26,079 枚（荷

台画像等を除く）のモノクロ画像から，寸法 22.4×22.4cm

（448×448pixel，分解能：約 0.5mm/pixel）に機械的に切

り出して AI 用画像とした（Fig.2）． 

２２．．２２．．２２  AAII 学学習習モモデデルルとと AAII 粒粒径径判判別別のの概概要要 

AI モデルは，切り出した全画像からランダムに骨材種別

毎に各250枚，計1,000枚を抽出した画像をDeep Learning

によって学習し構築した．この AI 学習モデルを用いて，

残りの切出し画像 25,079 枚（=26,079-1,000）について骨

材粒径の AI 判別を行った． 

なお，Deep Learning にも幾つかのアルゴリズムがある

が，本研究では画像に対して高いパターン認識能力がある

と言われている畳み込みニューラルネットワーク（CNN：

Convolutional Neural Network）を用いた．CNN は市販の

ソフトを使用し，各パラメータはメーカの推奨値を参考に

エポック数（全学習の繰り返し回数）は 300 とし，学習率

（学習の強制力を調整する値）は 0.001 ならびにモメンタ

ム（収束度合いを調整する値）は 0.8 とした． 

Fig.3 に，教師データによる Deep Learning の学習（画

像識別）モデルの構築とそれを用いた AI 骨材粒径判別の 

模式図を示す． 

２２．．２２．．３３  DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg にによよるる骨骨材材粒粒径径判判別別結結果果 

 Table 2 に，Deep Learning による骨材粒径判別結果を 

   

FFiigg..33  教教師師デデーータタにによよるる AAII 学学習習モモデデルルとと  

    AAII 骨骨材材粒粒径径判判別別のの模模式式図図  

 

TTaabbllee  22   DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg にによよるるダダムムココンンククリリーートト用用骨骨材材のの  

粒粒径径判判別別結結果果  
  

 
 

 

 

 

FFiigg..44  信信頼頼度度ににつついいててののイイメメーージジ 

 

従来のステレオカメラと三次元画像処理による結果 2)と併

せて示す． 

この結果，Deep Learning による正しく判別（Ok：信頼

度 90％以上のものとした．）できた画像は 25,022 枚，誤

判定は僅か 57 枚で，判定率（=Ok／総数）は 99.8％であ

り，これまでのステレオカメラと三次元画像処理による判

定率（98.6％）に比べて 1.2 ポイント向上した結果となっ

た．特に，粗骨材については，誤判定が大幅に低減できた．

細骨材については，何れの方法によっても判定率は 100％

であった． 

これより，良質な教師データを用いて Deep Learning に

よる信頼性の高い学習モデルを構築することで，骨材粒径

の高い判別が可能であることが確認できた． 

なお，Deep Learning における信頼度とは，予測が正し

いことの確からしさの程度を示し，判別画像に対する各分

類（ここでは 4 分類）に対して合計が 100％となるように

識別の程度が割り当てられる値を言う．例えば，判別画像 

細骨材

G1
80～40mm

G2
40～20mm

G3
20～5mm S

骨材種類 山砂

産地／岩種

粗粒率
※) 8.98～9.09 7.90～7.99 6.58～6.83 2.62～2.95

区　分

粗骨材

砕石

兵庫県赤穂市産／流紋岩質溶結凝灰岩

※）約一年間の変動範囲

総数 Ok 誤判定 判定率 総数 Ok 誤判定 判定率

G1
（80～40mm）

5,471 5,450 21 99.6 2,706 2,663 43 98.4

G2
（40～20mm）

5,842 5,834 8 99.9 2,794 2,707 87 96.9

G3
（20～ 5mm）

6,724 6,696 28 99.6 3,241 3,196 45 98.6

細骨材
S

（≦ 5mm）
7,042 7,042 0 100.0 3,384 3,384 0 100.0

25,079 25,022 57 99.8 12,125 11,950 175 98.6

区　分
Deep Learning ステレオカメラと三次元画像処理

粗骨材

合計



特集
熊谷組技術研究報告　第81号／2022

3

 
TTaabbllee  33  ダダムムココンンククリリーートト用用骨骨材材のの AAII 誤誤判判定定画画像像のの一一例例  

 

 
 

（ハート）において，判別 4 分類に対する AI の信頼度が，

Fig.4 に示すようにダイヤ，スペードおよびクローバーは

小さく，ハートが 91％と最大となったとすると，この画像

に対する AI による判定はハートとして認識されることと

なる． 

一方，Table 2 に示した Deep Learning における誤判定

画像 57 件について，その一例を Table 3 に示す．このよ

うに誤判定画像については，骨材が偏っている画像や太陽

光の斜光，降雨などの影響を受けた撮影状況の悪い画像が

多く，それが判定率低下の原因となって誤判定となったも

のと思われる． 

すなわち，画像の Deep Learning では，学習階層の調整

やデータ量も重要であるが，撮影照度や撮影距離・解像度・

輝度・撮影角度など安定した撮影環境により画像の質を向

上させることも判定率に重要な影響を及ぼすものと考え

られる． 

２２．．２２．．４４  AAII 判判定定率率のの向向上上にに関関すするる検検討討 

今回の Deep Learning では，計算機の処理能力負荷の関

係などを考慮して画像のサイズを448×448pixelとしたが，

特に骨材粒径が大きい場合には粒径が偏った狭い範囲を

撮影してしまうこともあり誤判定となるケースも見受け

られた（Table 3 および Photo.1）．そこで，切出し範囲を

より拡大することで，粒径の大きい粗骨材についての誤判

定が低減できると考え，AI 判定率向上の可能性について検

討を行った．  

以下では，画像の切出し範囲を 448×448pixel から新た

に 1.5 倍に拡大した 672×672pixel とした．ただし，Deep 

Learning による判別画像は，これまでと同様のサイズとし，

拡大した範囲を5分割して各画像について判定を行う方法

をとった．なお，総合的な判別は，画像判別結果が 3/5 以

上同じであれば，それを当該画像の骨材粒径の判別結果と

するものとした（Fig.5）． 

Table 4 に，切出し範囲を 1.5 倍に拡大し 5 分割画像と

して Deep Learning した場合の判定結果を示す．なお，

Table 2 で示した一ヶ所の切出し画像による判別結果は，

Fig.5 における位置 3（左下）と同一である． 

この結果，判別する骨材の画像切出し範囲を 1.5 倍に拡

大し，5 分割して 3/5 が一致したものを Ok とすることで，

誤判定画像は一ヶ所の場合に比べて57枚から43枚に低減 

 

PPhhoottoo..11  粒粒径径のの小小ささいい骨骨材材がが多多くく写写るる誤誤判判定定画画像像のの一一例例 

 

 

FFiigg..55  画画像像のの切切出出しし範範囲囲のの拡拡大大とと判判別別画画像像のの分分割割  

  

TTaabbllee  44   複複数数画画像像のの総総合合判判定定にに基基づづくく AAII 粒粒径径判判別別結結果果  
  

 
 

でき，低減の傾向は骨材の粒径が大きいほど誤判定が低減

（G1：21→12 枚，G2：8→4 枚，G3：28→27 枚に低減）す

る傾向がみられた．これより，判定率は一ヶ所の判定

（99.773％）に比べて 99.829％とごく僅かではあるが向上

できることが明らかとなった． 

これより，ダムコンクリート用骨材のように粒径が大き

い粗骨材の Deep Learning においては，判別する画像エリ

アは大きいほど判定精度の向上が期待できるものと考え

られる． 

 

２２．．３３  一一般般ココンンククリリーートト用用骨骨材材にによよるる検検証証 

２２．．３３．．１１  検検証証骨骨材材のの諸諸元元とと判判別別画画像像のの撮撮影影 

前述のダムコンクリート用骨材のDeep Learningで構築 

G1 G2 G3 S 計

1 左上 25,079 25,012 26 12 25 4 67 99.8
(99.773)

2 右上 25,079 25,015 16 14 32 2 64 99.7
(99.743)

3 左下 25,079 25,022 21 8 28 0 57 99.8
(99.773)

4 右下 25,079 25,018 15 9 35 2 61 99.8
(99.757)

5 中央 25,079 25,020 20 7 31 1 59 99.8
(99.765)

25,079 25,036 12 4 27 0 43 99.8
(99.829)

注）総合判定では，3ヶ所以上一致したものをOkとした．

総合判定

位置

Deep Learning

総数 Ok
誤判定

判定率

1 2

3 4

5
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TTaabbllee  55   一一般般ココンンククリリーートト用用骨骨材材のの諸諸元元  

 

 
 

 

PPhhoottoo..22  一一般般ココンンククリリーートト骨骨材材のの判判別別画画像像のの撮撮影影状状況況 

 

した学習モデルを用いて，産地や岩種の異なる数種類の一

般コンクリート用骨材についても粒径判別が可能か検証

を行った． 

Table 5 に，判別に用いた一般コンクリート用骨材を示

す．骨材は，産地，岩種および物性値などが異なる粗骨材 

2 種類（何れも 20～5mm），細骨材 3 種類の計 5 種類とし

た．なお，これらの骨材は，何れも学習モデルの教師デー

タとしたダムコンクリート用骨材とは品質などが異なる

ものである． 

 各骨材の判別画像は，それぞれ大型バットに敷き均して，

寸法を補正するためのゲージを骨材表面に設置して iPad

によりカラー撮影を行った（Photo.2）．また，各骨材の表

面状態については，実際の現場状況をイメージして，ほぼ

表乾状態の屋内（室内光／日陰）および屋外（太陽光／日

向），また屋内（室内光）にて骨材表面に散水した 3 

パターンとし，撮影位置や表面の状態などを変えながら各

100 枚ずつ計 1,500 枚の撮影を行った．判別画像は，学習

モデルの教師データに合わせて，分解能を約 0.5mm/pixel，

画像寸法を約 22.4×22.4cm（448×448pixel）に切り出し，

モノクロ画像に変換して使用した． 

 

２２．．３３．．２２  ダダムムココンンククリリーートト用用骨骨材材にによよるる学学習習モモデデルル

をを用用いいたた DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg にによよるる骨骨材材粒粒径径判判別別結結果果 

Table 6 に，ダムコンクリート用骨材を使って学習した

AI 学習モデルを用いた一般コンクリート用骨材の Deep 

Learning による骨材粒径判別結果を示す．この結果，誤判

定は僅か 1 枚で判定率は 99.9％であった． 

TTaabbllee  66   一一般般ココンンククリリーートト用用骨骨材材のの AAII 判判別別結結果果  
 

 
 

 

 

PPhhoottoo..33  誤誤判判定定ととななっったた粗粗骨骨材材（（2200～～55mmmm））画画像像 

 

これより，教師データとは異なる骨材でも，粒径の範囲

が同じ規格であれば，Deep Learning によって十分に精度

良く骨材の粒径判別が可能であることが明らかとなった． 

なお，誤判定となった粗骨材画像（Photo.3 参照）は，

骨材に散水した画像であり表面に反射が見られ，その影響

によるものかは定かではないが，同じ骨材における他の画

像に比べてやや大きく見えるイメージであった． 

 

３３．．DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg にによよるる骨骨材材岩岩種種判判別別のの研研究究 

 

３３．．１１  カカララーー画画像像をを用用いいたた一一般般ココンンククリリーートト用用骨骨材材

にによよるる岩岩種種判判別別のの検検証証 

 前章までの Deep Learning による画像認識では，モノ

クロ写真を利用しているため，含有鉱物など岩種による骨

材表面の色合いが異なる場合でも粒径の判別ができるメ

リットがあった．一方，コンクリートの骨材は必ずしも一

つの産地のものだけでなく，同一粒径でも 2 種類以上の異

なった粗粒率のものを混合して用いられる場合も多く，コ

ンクリート製造設備ではこれらが誤混入することなく分

別・貯蔵して品質管理を行わなければならない． 

そこで本章では，これまで骨材粒径判別で示した Deep 

Learning を用いて，コンクリート骨材の岩種判別の可能性

について検討を行った． 

 

３３．．２２  骨骨材材カカララーー画画像像にによよるる教教師師デデーータタとと AAII 岩岩種種判判

別別モモデデルル 

 岩種の判定の Deep Learning に用いた骨材の画像は，前

章で撮影した産地および岩種の異なる粗骨材（20～5mm）2 

Ⅰ Ⅱ A B C

産　地 高知県吾川産 茨城県桜川産 千葉県富津産 静岡県掛川産 茨城県桜川産

岩　種 石灰石砕石 硬質砂岩砕石 山砂 山砂 硬質砂岩砕砂

表乾密度
（g/c㎥）

2.70 2.66 2.61 2.58 2.64

絶乾密度
（g/c㎥）

2.69 2.65 2.55 2.53 2.62

吸水率
（％）

0.67 0.49 2.37 2.02 0.84

粗粒率 6.61 6.68 2.58 2.68 2.77

区　分
粗骨材（20～5mm） 細骨材

総数 Ok 誤判定 判定率

Ⅰ

Ⅱ

A
B
C

1,500 1,499 1 99.9

区　分

合　計

粗骨材
（20～ 5mm）

細骨材

Deep Learning

600 599 1 99.8

900 900 0 100.0
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FFiigg..66  ホホワワイイトトババラランンスス補補正正用用治治具具（（寸寸法法調調整整ススケケーールルをを  

含含むむ））とと DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg 用用画画像像のの切切出出しし 
 

 

FFiigg..77  各各骨骨材材ののカカララーー撮撮影影にによよるる教教師師デデーータタ画画像像のの一一例例 

 

種類，細骨材 3 種類の計 5 種類とした（Table 5 参照）． 

通常カラー画像では，撮影時のホワイトバランスによっ

て色合いが異なってしまうため，正確な画像の色調補正が

重要である．そこで，骨材撮影時にホワイトバランスを補

正するための専用治具を骨材画像に映り込むように設置

して，撮影を行った．なお，骨材の表面状態は，前述と同

様，表乾状態（屋内，屋外）と，散水状態（屋内）とし，

それぞれの画像を撮影した．撮影画像は，専用治具のグレ

イパネル（RGB における 256 階調の中央値）とスケールで

色調および距離補正を行い，分解能を約 0.3mm/pixel，約

13.44×13.44cm（448×448pixel）に切り出して Deep 

Learning に用いた（Fig.6）． 

 教師データは，合計 1,500 枚（=表面状態 3 パターン×

骨材 5 種類×各 100 枚）の画像から，骨材毎にランダムに

60 枚（屋内／日陰・屋外／日向および屋内散水：各 20 枚）

計 300 枚を抽出して用いた．Fig.7 に，各骨材の学習に用

いた教師データ画像の一例を示す．なお，D e e p 

Learning による学習モデルの構築方法については，骨材粒

径判別と同様に CNN を用いて行った（Fig.3 参照）． 

 

３３．．３３  DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg にによよるる骨骨材材岩岩種種判判別別結結果果 

Deep Learning による骨材種別の判別に用いた検証用画

像は，学習用画像を除いた各骨材 80 枚ずつ計 1,200 枚と

した．Table 7 に，各骨材についての判別結果を示す．  

 この結果，検証画像 1,200 枚中，誤判定は 5 枚で，判定 

TTaabbllee  77   各各骨骨材材のの岩岩種種判判別別結結果果  
 

 
 

TTaabbllee  88  骨骨材材岩岩種種のの誤誤判判定定画画像像のの一一例例  
 

 
 

率は 99.6％であった．骨材別では，粗骨材についてはⅠ，

Ⅱ共に判定率が 100％であったが，細骨材については細骨

材 B が 100％であるものの，細骨材 A および C については

何れも A を C に，C を A とした計 5 枚の誤判定があった． 

これらの誤判定画像は，何れも目視でも分別が難しいよう

な色調が類似した細骨材であり，AI による信頼度は全て

90％未満（51.7～87.3％）であった（Table 8）． 

 すなわち，的確かつ信頼性のあるカラー画像による教師

データを用いて学習モデルを構築することで，同じ粒径

（寸法）範囲の骨材であっても異なる岩種の骨材を実用上

問題ない精度で判別可能であることが明らかとなった．な

お，色調が近い骨材画像の判別については，必ずしも AI が

正確とはならないことも把握できたことから，岩種判別で

は他の技術と併せて評価する必要があると考える． 

 

４４．．実実際際ののココンンククリリーートト製製造造設設備備ににおおけけるる AAII

骨骨材材粒粒径径／／岩岩種種判判別別のの全全量量管管理理のの試試みみ 

 

４４．．１１  実実ププラランントトのの概概要要おおよよびび判判別別骨骨材材のの諸諸元元 

 近年，ICT 技術の活用による i-Construction の推進にお

いて，コンクリートにおいても全数・全量管理の実現化に

向けての研究開発が積極的に行われている． 

そこで，前章までの基礎研究を踏まえ，実際のレディー

ミクストコンクリート製造設備（以下，実プラントと称す）

に AI（Deep Learning）骨材判別システムを設置して，コ

ンクリート骨材の粒径および岩種の全量管理を試みた． 

 当該プラントは，粗骨材・細骨材共に一ヶ所の投入設備

（同一ホッパ）に投入されベルトフィーダで引き出された

総数 Ok 誤判定 判定率

Ⅰ 240 240 0 100.0

Ⅱ 240 240 0 100.0

A 240 236 4 98.3

B 240 240 0 100.0

C 240 239 1 99.6

1,200 1,195 5 99.6合　計

Deep Learning
区　分

粗骨材
（20～ 5mm）

細骨材

448×448pixel
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後に急傾斜コンベヤでバッチャに搬送される形式であっ

た．また，粗骨材および細骨材は，共にそれぞれ 2 種類の

骨材をバッチャプラントで個別に計量しブレンドして用

いる配合仕様であった．Table 9 に，実プラントで使用さ

れた骨材の諸元およびブレンド比率を示す．特に，細骨材

は粒径範囲が重複しており粗骨材でも粒径範囲がほぼ同

様であるため，これまでは自動判別が技術的にも難しいと

考えられていた． 

今回，骨材撮影用のカメラボックスは，骨材投入ホッパ

の直下のベルトフィーダ上に設置し，バッチャに搬送され

る骨材全量を連続的に撮影し判別する方式をとった

（Fig.8）．骨材画像の撮影にはエリアセンサカメラ（200

万画素：カラータイプ，分解能：約 0.5mm/pixel）を使用

し，防塵用のカメラボックスに入れて設置した．また，撮

影画像への斜光の映り込みを防ぐために，カメラボックス

の周囲は遮光部材で覆い，内部に LED 照明（100W×2 台：

6000K）を取り付けた．なお，ベルトフィーダの搬送速度は 

 

TTaabbllee  99  実実ププラランントトでで使使用用さされれたた骨骨材材のの諸諸元元  
 

 
 

 

FFiigg..88  実実ププラランントトへへのの骨骨材材判判別別用用カカメメララボボッッククススのの設設置置 

 

TTaabbllee  1100  実実ププラランントトににおおけけるる骨骨材材粒粒径径判判別別結結果果  
 

 

約 40m/min で，ホイルローダ１台（3m3）当たり投入ホッパ

からの引き出し時間は約 90s，骨材の連続撮影および判別

の時間間隔はデータ保存等を含め約 10s 毎であった． 

 

４４．．２２  実実ププラランントトににおおけけるる骨骨材材粒粒径径判判別別 

４４．．２２．．１１  粒粒径径判判別別のの教教師師デデーータタとと学学習習モモデデルル 

実プラントでの骨材は粒径の範囲がこれまでとは異な

るので，いままでの AI 学習モデルは使用できない．そこ

で，新たに教師データを撮影して AI 学習モデルを再構築

した． 

AI による骨材粒径判別の教師データは，骨材ストックパ

イルよりサンプリングして，大型バットに敷き均し iPad

で撮影した画像をモノクロに変換したものを用いた．AI 学

習モデルの構築は，これまでと同様の方法で行った

（Fig.3）．なお，粗骨材 G31および G32については各 200

枚，細骨材については粗粒率の異なる砕砂（S1）と陸砂（S2）

をそれぞれ 100 枚ずつ撮影して教師データとした． 

４４．．２２．．２２  粒粒径径判判別別結結果果 

Table 10 に，約 6 カ月間にわたって Deep Learning に

より骨材粒径の判別を実施した結果を示す．これより，ベ

ルトフィーダを通過する骨材のほぼ全量について 99.5％

以上で Deep Learning により粒径の連続判別が行えるこ

とを確認できた．とりわけ細骨材については，約 68,000 枚

の画像で誤判定は僅か1枚であった．なお，誤判定画像は，

粒径の大きな粗骨材が混入していた画像であった． 

すなわち，一般的な粗骨材と細骨材においては，ステレ

オカメラによる方法と同様，AI による方法は十分な精度で

判別でき，極めて有効な方法であると言える．しかし，こ

れら粒径判別技術では，粗粒率は異なるものの粒径の範囲

が同じ細骨材の S1と S2を判別することは困難である． 

そこで，前述した iPad で撮影したカラー画像（モノク

ロに変換する前の画像）を教師データとして，AI 学習モデ

ルを作成し，骨材岩種の全量判別を行うものとした． 

 

４４．．３３  実実ププラランントトににおおけけるる骨骨材材岩岩種種判判別別 

４４．．３３．．１１  iiPPaadd でで撮撮影影ししたたカカララーー画画像像にによよるる AAII 学学習習

モモデデルルにに基基づづくく岩岩種種判判別別 

 AI による骨材岩種判別の教師データとしては，粗骨材

（G31，G32）は骨材ストックパイルよりサンプリングして

各 200 枚ずつ，細骨材も同様に砕砂（S1）と陸砂（S2）を

新たに 200 枚ずつ iPad により撮影したカラー画像を用い

て，それぞれ AI 学習モデルを作成した． 

 この AI 学習モデルにより岩種判別を行った結果，G31お

よび S1については判定率が 99％以上であったが，G32およ

び S2 については判定率が 70％程度と極めて低い結果とな

った．この原因としては，iPad で撮影した教師データ画像

とベルトフィーダ上に設置したカメラで撮影した検証画

像の撮影環境の違いによるものと考えられた．すなわち，

ホワイトバランスの補正は行っているものの，LED 照明下

で撮影された検証画像は自然光に比べて光量が小さいの 

G31

20～13mm
G32

13～ 5mm

合成

（G31:G32=30:70）

20～ 5mm

S1

≦ 5mm
S2

≦ 5mm

合成

（S1:S2=75:25）

20～ 5mm

産　地

岩　種 安山岩砕石 安山岩砕石 安山岩砕石 安山岩砕砂 陸砂 －

表乾密度
（g/c㎥）

2.68 2.69 2.62 2.64 2.58 2.69

絶乾密度
（g/c㎥）

2.64 2.65 2.57 2.59 2.52 2.65

吸水率
（％）

1.24 1.37 2.11 2.05 2.22 1.32

粗粒率 7.15±0.20 6.45±0.20 6.66±0.20 3.10±0.15 1.70±0.20 2.75±0.20

区　分

粗骨材 細骨材

福井県坂井市産 福井県坂井市産

総数 Ok 誤判定 判定率

G31

（20～13mm）
22,597 22,267 330 98.5

G32

（13～ 5mm）
43,594 43,202 392 99.1

細骨材
S

（S1+S2）
68,386 68,385 1 100.0

134,577 133,854 723 99.5

区　分
Deep Learning

粗骨材

合  計

カメラ
ボックス
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TTaabbllee  1111  骨骨材材岩岩種種判判別別ににおおけけるる iiPPaadd にによよるる教教師師画画像像とと  

ベベルルトトフフィィーーダダ上上のの検検証証画画像像のの比比較較  
  

 
 

TTaabbllee  1122  実実ププラランントトににおおけけるる骨骨材材岩岩種種判判別別結結果果  
 

 
 

で，自然光で撮影した教師データの画像との色調差が生じ

て誤判定になるのではないかと考えられた（Table 11）． 

そこで，検証画像と同じ条件のベルトフィーダ上で撮影

した画像を教師データとして Deep Learning で再学習し，

新たな AI 学習モデルを作成して AI 判定を試みた． 

４４．．３３．．２２  再再学学習習にによよるる AAII 学学習習モモデデルルにに基基づづくく判判別別 

 教師データは，検証画像と同じ条件でプラント試運転時

に撮影した画像とし，4種類の各骨材についてそれぞれ200

枚ずつ合計800枚をランダムにサンプリングした画像を用

いて，AI モデルを再構築した．Table 12 に，再構築した

AI モデルによる実プラントにおける骨材岩種判別結果を，

iPad で撮影した教師データに基づく結果と併せて示す． 

 これより，再学習後の AI モデルによれば，G31を除けば

全体的に判定率は向上できたことが分かる．すなわち，カ

ラー画像を用いて Deep Learning により骨材岩種（種別）

を AI 判別する場合には，検証画像と同じ条件で撮影した

画像を用いて学習モデルを作成することが重要であるこ

とが把握できた． 

 

５５．．DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg にによよるる骨骨材材粒粒度度分分布布推推定定のの

研研究究 

 

５５．．１１  実実ププラランントトででのの骨骨材材粒粒度度分分布布推推定定のの試試行行 

 これまでの研究の結果，高品質な画像を用いた Deep 

Learning による AI モデルによって，骨材の粒径および岩

種の判別を高い精度で行えること，ならびに骨材の全量連 

 
 

FFiigg..99  ふふるるいい分分けけ試試験験時時のの教教師師デデーータタ画画像像のの切切出出しし例例 
 

 
FFiigg..1100  粗粗骨骨材材のの教教師師デデーータタのの一一例例  

（（ふふるるいい分分けけ試試験験結結果果，，左左：：単単体体，，右右：：合合成成））  

 

 
FFiigg..1111  細細骨骨材材のの教教師師デデーータタのの一一例例  

（（ふふるるいい分分けけ試試験験結結果果，，左左：：単単体体，，右右：：合合成成））  

 

続管理が可能であることを確認した．一方，骨材の品質管

理項目のうち粒度分布については，JIS 法による試験が一

般的であるが，試験における人的労力や時間的な負荷が大

きいことなどから頻繁に試験を行うことが難しい場合が

多く，日々の骨材の品質変動などに対しては十分に把握し

きれないのが現状であった．一方，近年デジタルカメラを

用いた画像処理による粒度管理技術 6),7),8)などが開発され

ているが，サンプリング試料によるものや粒度分析までの

処理時間が必要なものもあるようである． 

そこで以下では，これまでの Deep Learning による AI

技術を踏まえて，その応用としてコンクリート骨材の粒度

分布の推定の全量管理の可能性についての研究を行った．

なお，開発した AI 粒度分布推定システムは，Fig.8 に示し

た実プラントに設置し，骨材全量の連続推定を試みた． 

 

５５．．２２  教教師師デデーータタとと AAII 学学習習モモデデルル，，AAII 粒粒度度分分布布推推定定

方方法法のの概概要要 

実プラントでの骨材の粒度分布の試験については，通常

Ok 誤判定 判定率 Ok 誤判定 判定率

G31

（20～13mm）
22,597 22,528 69 99.7 22,586 11 100.0

G32

（13～ 5mm）
43,594 42,951 643 98.5 29,574 14,020 67.8

砕砂　S1 41,285 41,072 213 99.5 40,975 310 99.2

陸砂　S2 27,101 26,280 821 97.0 20,488 6,613 75.6

134,577 132,831 1,746 98.7 113,623 20,954 84.4合計

区　分 総数
再学習によるAIモデル iPad画像によるAIモデル

粗骨材

細骨材

 

 

各各
ふふ

るる
いい

をを
通通

過過
すす

るる
質質
量量

分分
率率

（（
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））
  

各各
ふふ

るる
いい

をを
通通

過過
すす

るる
質質
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率率
（（

％％
））
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ふふ

るる
いい
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すす
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質質
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分分
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％％
））

  

各各
ふふ

るる
いい
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通通

過過
すす

るる
質質
量量

分分
率率

（（
％％

））
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週1回程度の頻度でJIS法による各骨材のふるい分け試験

（JIS A 1102）が実施されている．本研究での教師データ

については，ふるい分け試験に合わせてサンプリングした

各骨材を，試験室内で大型バットに敷き均しそれぞれ 5 枚

ずつ iPad で撮影する方法をとった．しかし，これだけで

は教師データとしての画像の量が少ないので，撮影した写

真 1 枚当たりから 13.44×13.44cm（448×448pixel）で 9

ヶ所切り出し（Fig.9），5 枚×9 ヶ所からランダムに 20 枚

の画像を抽出した．教師データは，この抽出画像と各骨材

のふるい分け試験結果（各ふるいを通過する質量分率）と

を関連付けて学習した． 

Fig.10 および Fig.11 に粗骨材および細骨材の教師デー

タにおける粒度曲線の一例を，Fig.12 に教師データ（画像

と粒度分布の試験結果）による Deep Learning の学習（画

像識別）モデルの構築とAI粒度分布推定の模式図を示す． 

今回の教師データとしては，約 5 週間分の 5 回分のふる

い分け試験に合わせて撮影・抽出した 400 枚（=骨材 4 種 

 

   
FFiigg..1122  教教師師デデーータタにによよるる AAII 学学習習モモデデルルとと  

    AAII 粒粒度度分分布布推推定定のの模模式式図図  

 

 

 FFiigg..1133  AAII にによよるる粗粗粒粒率率のの日日平平均均推推定定値値とと  
JJIISS 法法にによよるるふふるるいい分分けけ試試験験結結果果 

×20 枚×5 回）の画像とふるい分け試験結果を用いた． 

 

５５．．３３  DDeeeepp  LLeeaarrnniinngg  にによよるる骨骨材材粒粒度度分分布布のの連連続続推推

定定結結果果 

Fig.13 に，AI によって推定した各ふるいを通過質量分

率から求めた日平均粗粒率とJIS法による試験結果と併せ

て示す．なお，1 日の平均的な画像枚数は，骨材毎にそれ

ぞれ 200～400 枚程度であった．JIS 法と AI による推定値

は概ね一致しており，AI による骨材粒度の推定は可能であ

ると考えられる．また，JIS 法による試験ではおよそ 1 回

/週であるが，AI による連続的な推定では原石山の地質や

地層の変化等による粒度特性の急激な変動などを捉える

ことができるものと考えられる．  

Fig.14 に，粗粒率の JIS 法による試験結果と AI による

日平均推定値との比較を示す．細骨材については推定誤差

が 5％を超える場合もありやや大きい傾向にあるが，粗骨

材については高い精度で推定できており，全体としては十 

 

 

FFiigg..1144  JJIISS 試試験験結結果果とと AAII 日日平平均均推推定定値値ととのの粗粗粒粒率率のの比比較較 

 

 

FFiigg..1155  AAII にによよるる各各投投入入ババッッチチのの平平均均粗粗粒粒率率推推定定値値のの日日内内変変動動 
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TTaabbllee  1133  １１ババッッチチ内内ににおおけけるる粒粒径径，，岩岩種種おおよよびび粗粗粒粒率率のの  

判判定定結結果果のの一一例例（（赤赤字字：：誤誤判判定定個個所所））  
 

 
 

TTaabbllee  1144  実実ププラランントトににおおけけるる粗粗骨骨材材のの誤誤判判定定画画像像のの一一例例  
 

 
 

分な精度で推定可能であるものと考えられる． 

Fig.15 に，各投入バッチにおける AI による平均粗粒率

の推定値の日内変動の一例を示す．このように連続的に粗

粒率の変動を監視することで，ブレンド比率の変更などコ

ンクリート骨材としての合成粒度のきめ細かい品質管理

を行える可能性があると考える． 

 なお，Table 13 に，実プラントにおける粒径および岩種

の誤判定結果と粗粒率の AI 推定結果とを併せて示す． 

これより，粒径および岩種の判定で誤判定と考えられた

画像については，ホッパからの引出し直後や最後で実際に

粒径や粒度分布が小さい細粒分主体の骨材であった可能

性があるものと考えられる．Table 14 に，ホッパからの切

出し終端における誤判定画像の一例を示す．粗骨材 G31上

が細骨材で覆われており，粒径判別では S に，岩種判別で

は S1の AI 判定となっており，粗粒率については S1として

評価されている． 

すなわち，今回開発した AI モデルによれば，実際の現

象を的確に連続的に捉えることができるものと考えられ

る． 

 

６６．．  ままととめめ 

 

本研究では，Deep Learning を利用した骨材の粒径，岩

種の判別および粒度分布の AI 推定の可能性について検証

を行ってきた．また，実プラントでの全量管理の可能性に

ついても検討を行ってきた． 

本研究で得られた知見をとりまとめて，以下に示す． 

(1) Deep Learningによるダムコンクリート用骨材の

AI学習モデルによれば，従来のステレオカメラと

三次元画像処理による骨材粒径判別による方法に

比べて判定率は1.2ポイント向上し，99.8％であっ

た． 

(2) 粒径の範囲が同じ規格であれば，教師データと異

なる骨材でも粒径のAI判定率は99％以上と十分に

良い精度で判別が可能である． 

(3) カラー画像を用いたAI学習モデルにより，粒径範

囲が同じ骨材でも岩種のAI判別が可能である．た

だし，教師データと検証データは同一撮影条件の

画像を用いるのが望ましいと考えられる． 

(4) ふるい分け試験に用いた骨材画像とJIS試験結果

を学習させたAIモデルにより，十分な精度で骨材

の粒度分布を推定できることが把握できた． 

(5) 特に，粗骨材は高い精度の粒度推定が可能で，細

骨材についても誤差がやや見られるものの，材料

の急激な変動などを捉えるには十分な精度である

と考えられる． 

以上より，良質な画像を用い適切な Deep Learning によ

る AI 学習モデルを構築することで，瞬時に精度良くかつ

連続的な骨材の全量管理が行えると考える． 

今後は，実際の現場での運用・展開を図ると共に，画像

の画角や粒径に応じた画像の分解能の変更など，骨材の全

量管理について更に検討を行っていきたいと考える． 
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A Study on AI Discrimination Technology for Concrete Aggregates 
 using Deep Learning 

 
Abstract 
In the quality control of concrete, misplacement and improper mixing of aggregates are important issues that must be 
overcome. In this study, in order to prevent misplacement of aggregates, the author investigated a new technology that 
applies Deep Learning to identify grain size and rock type of aggregates. The author also studied the application of AI 
technology for estimating the grain distribution of aggregates. As a result, it became clear that the image recognition AI 
technology based on sufficient high-quality data can not only instantly determine the grain size and rock type of all 
aggregates, but also estimate the grain distribution with sufficient accuracy. 
 
Key words:  Aggregates, Prevention of misplacement, AI (Artificial Intelligence), Deep Learning, Grain distribution 


